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摘要：由于设备故障和环境干扰等，激光雷达数据采集常常存在缺失或噪声问题，这些问题严重妨碍了后续数据的解析和应用。为了解决这一难题，本文引入了扩散Transformer网络（DT-Net），将DT-Net用作生成器，与自注意单元判别器相结合。此外，还设计了一种扩散机制用于激光雷达数据补全。实验结果表明：相较于PoinTr，本文所提出的方法在激光雷达数据补全任务方面取得了显著的改进,平均CD值降低了约1.79%,F-Score值提升了约1.88%。
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Lidar data completion method based on diffusion transformer network
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Abstract: With the rapid advancement of autonomous driving and robotics technology, lidar has become a critical sensor for acquiring point cloud data. However, due to various reasons such as equipment malfunctions and environmental interferences, lidar data collection often suffers from missing or noisy data, significantly hindering the subsequent data analysis and utilization. To address this challenge, this paper introduces a Transformer network, utilizing the Transformer as a generator and combining it with a self-attention unit discriminator to form T-GAN. Additionally, a diffusion mechanism is designed for data completion. Experimental results demonstrate that the proposed method has made significant improvements in lidar data completion tasks, effectively restoring missing data and enhancing perception accuracy and completeness. This research holds significant importance for enhancing lidar perception systems in applications such as autonomous driving and robot navigation.
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0 引言
激光雷达具有高分辨率的距离和速度测量能力[1]，被广泛应用于城市规划、考古文物保护、自动驾驶、医疗成像等诸多领域。激光雷达通过发射和接收激光束，收集目标对象表面点的三维坐标、反射率等信息，利用这些信息，激光雷达可以快速建立目标对象的相关数据模型。然而，在激光雷达数据采集过程中，传感器会受到分辨率、单视点、遮挡、反射以及回波等因素的影响，导致点云的丢失。缺失的点云给后续的数据分析和处理带来了困难，限制了点云数据的有效应用。因此，如何进行激光雷达数据采集补全成为了一个重要的研究方向，旨在恢复缺失和不完整的点云信息，提高点云的完整性和质量。

早期的一些学者[2–5]试图通过最小二乘法，将成熟的方法从二维补全任务拓展到三维点云的采集。然而，这种方法由于存储和计算复杂度高，以及空间不一致性导致结果不平滑，缺乏对语义信息的建模。点补全网络（PCN）[6]是首个基于学习的点云补全架构，专注于局部补全任务，采用了自编码器结构和多尺度处理来提高补全的效果和精度。FoldingNet[7]利用共享连接层和两组128×128的二维栅格对输入点云进行补全；TopNet[8]引入了一个分层树形结构的解码器，用于生成对象的形状，显著改进了激光雷达数据采集补全任务。然而，这些方法采用多层感知器（MLP）直接从不完整的点云中提取潜在特征，容易导致局部细节的丢失。GRNet[9]通过独立的网格化和去网格化层，有效地将点云转换成三维网格，同时保留了内在的结构信息。但GRNet仅处理全分辨率的输入数据。
根据三维点云不规则区域和缺乏有序性等特性，2021年，GUO M H等人[10]设计了一种基于Transformer网络的用于点云学习的新框架-点云转换器（PCT）。该方法支持最远点采样（FSP）和最近邻域搜索，能更好地捕获点云的局部上下文。同年，YU X等人[11]提出了一种将点云补全重新定义到集到集的转换方法和用于点云补全的变压器编码器解码器的架构PoinTr。该模型通过将点云表示为一组具有位置嵌入的无序点组，将点云转换为一组点代理，并使用变压器进行点云生成；设计了一个几何感知块，可以显式地对局部几何关系建模。然而该方法产生参数量过大，并且在局部补全上的效果有待进一步提升。 
基于此，本文提出一种基于扩散Transformer网络（DT-Net）的激光雷达数据补全方法，结合了残差网络和自注意GAN网络的多尺度特征点云补全方法，增加了几何感知的设计。
1基于DT-Net的激光雷达数据补全方法
本文提出的基于扩散DT-Net激光雷达数据补全方法模型如图1所示。首先，将残缺的点云数据输入到DT-Net模型的不完整点云数据中，分别采用FPS方法、特征提取器获取中心点及中心点的周围特征，通过ResMLP，使得网络更好地理解点云中的结构并更准确地估计缺失部分的形状和特征，进行更深层次的学习；然后，将位置信息嵌入特征部分信息中，将点的代理输入到Transformer网络中，通过扩散几何编码器和几何变压解码器来预测缺失部分的点代理，查询生成器引入一些自适应的、动态的查询信息；最后，自注意判别器以由粗到细的方式来补全预测点的代理的点云，并将残缺得点云数据部分补全。 
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图1  基于扩散DT-Net激光雷达数据补全方法模型
1.1 ResMLP

传统的层感知机（MLP）在处理激光雷达采集数据时可能受限于模块化和特征表示能力的限制。为了有效地提取输入点云特征，本文引入了ResMLP[12]，其原理框图如图2所示。首先，将N×N的非重叠补丁的网格作为输入（补丁大小通常为16×16），然后这些补丁独立地通过一个线性层形成一组N2个d维输入；然后，将这些d维数据依次通过交叉补丁子层和跨通道子层，每个子层都与跳跃连接并行（跳跃连接是残次连接的思想，直接将输入添加到网络层的输出中，旨在使得训练更加稳定和高效，缓解梯度消失问题），每个子层之后都有一个残差连接和两个仿射元素逐元素的变换。与传统的MLP相比，ResMLP通过MLP和残差连接的结合来处理点云数据，具有更好的建模能力和表达能力，能够更好地处理点云数据的复杂特征和关系，有效地捕捉局部和全局的上下文信息。图中的GeLU（Gaussian Error Linear Unit）是一种激活函数。
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图2 ResMLP的整体架构
1.2 扩散几何变压编码器
将Transformer网络应用于视觉任务时，一个主要挑战是缺乏传统视觉模型（例如CNN和点云网络）中固有的归纳偏置。传统视觉模型通过明确建模视觉数据的结构，比如在图像中的空间局部性或者点云中的几何结构，从而实现较好的补全效果。然而，Transformer网络中的自注意机制并没有为这些结构提供特定的偏置。为了让Transformer网络更好地利用点云的几何结构的归纳偏置，本文引入了可插拔的几何感知模块，可以与任何Transformer网络中的注意力模块结合使用。这使得Transformer网络能够同时捕捉点云数据的几何和语义关系。
本文采用了K最近邻（KNN）模型的方法来捕捉点云中的几何关系。KNN模型的方法结合了近似算法和索引结构，在保证一定准确性的前提下提高KNN算法的效率和速度。具体操作如下：首先，使用关键坐标pk来查询最近的关键点，并获取它们的特征；然后，遵循DGCNN[13]的方法，通过线性层的特征聚合和最大池化操作来学习局部几何结构；最后，将几何特征和语义特征串联在一起，并映射回原始维度，形成最终的完整补全结果。
1.3 扩散几何变压解码器

 解码器需要对输入的信息进行处理和推断，然后产生相应的补全结果输出。然而，输入信息中通常包含了一定的噪音和缺失部分。将扩散模型作为一个额外的模块添加到现有的架构中，利用输入信息的临近关系、相似性或相关性来进行信息的传播和扩散，这样解码器将不仅利用几何感知Transformer网络生成初步的补全结果，还会通过扩散模型理解输入信息的结构、语义和内在联系，进一步提高推断和补全的准确性。

1.4 自注意判别器
本文的编码器-解码器的目标是将不完整的激光雷达采集的数据进行特征提取和降维，然后将低维表示映射回原始点云的高维表示，以实现激光雷达数据补全。为了在点云生成任务中，生成不同分辨率或不同密度的点云数据，本文提出了一个多尺度点云生成框架。鉴别器的目标是区分其是否输入（一组rN个点）由生成器产生。首先，点云数据（rN 表示行数，而 3 表示列数。这样的表示通常用于表示点云数据）通过MLP映射为一个rN×Cd的矩阵（Cd是MLP输出的特征维度），接着通过最大池化，对点云中的每个特征维度提取最显著的信息，从而减少维度并保留重要特征，输出的矩阵依然是rN×Cd（输出1×Cd,并重复rN次），将rN×Cd与rN×2Cd连接到一起，融合不同特征信息，提供多样性信息并增强判别性；然后，为了改进特征学习，在特征拼接后添加了一个自注意单元，有助于增强特征整合并提高后续特征提取的能力；最后，应用一组MLP和最大池化来生成全局特征，并通过FC层进一步回归最后的置信度值。如果这个置信度值接近1，鉴别器则预测输入很可能来自具有高置信度的目标分布，否则来自生成器。
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图3 自注意判别器原理框图
2 实验评估与分析
实验在Linux系统环境下进行。计算机GPU为NVIDIA GeForce RTX 3080 Ti, 内存为12 GB；软件环境为Python 3.7、cuda 11.3和PyTorch 1.13.1。本文中的方法在公开数据集PCN上进行训练和测试，同时与相关的基于深度学习的激光雷达数据补全方法在相同的数据集上进行效果对比。 

2.1 数据集及预处理

实验中采用的PCN数据集是使用来自ShapeNet人工搭建的CAD模型收集的，包含了飞机、橱柜、汽车、椅子、灯具、沙发、桌子、船舶共8个类别。其中每个完整的形状包含16384个点，因此本文首先将点数大于2048的形状下采样为2048，并通过随机复制点将点数小于2048的形状上采样为2048。然后继续在具有2048个点的稀疏形状上训练本文的网络，并通过在PCN数据集上预测具有16384个点的密集完整形状来揭示其泛化能力。实验借助Adam（Adaptive Moment Estimation）优化器训练三维激光雷达数据补全网络，神经网络的学习率设置为0.000 1，权重衰减设置为0.000 5，batch_size设置为32，epoch设置为600。

在评估过程中，本文固定了8个视点，为了方便起见，设置点数n为2048。

2.2 评估指标
激光雷达数据补全的损失函数应提供一种用于定量测量输出点云质量的方法，然而，由于点云的无序性，许多传统的损失函数，在激光雷达数据补全任务中并不适用。为了解决这个问题，FAN H Q等人[14]引入了Chamfer距离（CD）和Earth Mover's Distance（EMD）这2种损失函数。本文使用CD和F-Score作为评估指标，来计算网络补全后的点云S1与真实点云S2之间的误差。其中，CD是生成点云与真实点云的平均最近平方距离，其值越小，表示用于激光雷达数据补全的神经网络效果越好；F-Score是用来评价模型补全质量的指标，它主要计算物体表面间的距离，基于精确度、召回率这2个指标的调和平均数计算得出，F-Score越高，激光雷达数据补全的准确率就越高。
2.3实验结果分析

本文所提方法与5种激光雷达数据补全方法（FoldingNet、PCN、TopNet、GRNet、PoinTr）在PCN数据集上的实验对比结果（加粗字体为最优解）如表1所示。可以看出，本文的方法在灯具类和沙发类CD值略高于PoinTr外，其余各类CD值均优于所有对比方法，并且平均CD值较最优的PoinTr降低了约1.79%；与PoinTr方法相比，本文所提方法的F-Score值提升了约1.88%。
相比于其它补全方法，本文通过特征点采样方法将输入转换为多分辨率，并且采用ResMLP提取全局特征，以此保证残缺点云的特征全面性与完整性。此外，利用全连接层生成粗糙点云，以更好地预测输出点云的全局几何结构。因此，本文的方法在输入不完整点云的情况下，能够有效地补全激光雷达采集的数据，提高网络的泛化性。本文将传统的单分辨率特征提取方式优化为多特征提取方式，这可以捕获丰富的信息，帮助模型更全面的理解点云的结构和属性。同时，不同的特征通道可以捕获不同层次和角度的信息，可以更好地理解点云中的局部细节和全局结构，为后续的编码以及恢复完整点云提供了很好的帮助。此外，编码器中添加了扩散模型，利用输入信息的临近关系等进行信息的传播和扩散，进一步提高补全的准确性，使得网络补全性能达到最优。  
表1  PCN数据集上不同网络的点云补全对比
	数据补全方法
	各类CD/a.u.
	平均CD/a.u.
	F-Score /%

	
	飞机
	橱柜
	汽车
	椅子
	灯具
	沙发
	桌子
	船舶
	
	

	FoldingNet
	9.49
	15.80
	12.61
	15.55
	16.41
	15.97
	13.65
	14.99
	14.31
	0.322

	PCN
	5.50
	22.70
	10.63
	8.70
	11.00
	11.34
	11.68
	8.59
	9.64
	0.695

	TopNet
	7.61
	13.31
	10.90
	13.82
	14.44
	14.78
	11.22
	11.12
	12.15
	-

	GRNet
	6.45
	10.37
	9.45
	9.41
	7.96
	10.51
	8.44
	8.04
	8.83
	0.708

	PoinTr
	4.75
	10.47
	8.68
	9.39
	7.75
	10.93
	7.78
	7.29
	8.38
	0.745

	本文方法
	4.69
	10.06
	8.24
	9.21
	7.93
	11.14
	7.48
	7.11


	8.23
	0.759


本文使用觅道 Mid-40/Mid-100激光雷达，激光波长为905 nm，量程（@100 klx）分别为90 m @ 10%反射率、130 m @ 20%反射率、260 m @ 80%反射率；视场（FOV）分别为38.4°圆形 （Mid-40）、98.4°（水平） × 38.4° （竖直） （Mid-100）；距离精度（1σ @ 20m）为2 cm¹；角度精度小于 0.1 º；光束发散度为0.28°（垂直）x 0.03°（水平）；数据率分别为100,000 points/s（Mid-40）、300,000 points/s（Mid-100）；视场覆盖率分别为20% @0.1 s ²、68% @0.5 s ²、 93% @1 s ²；虚警率（@100 klx） ³小于 0.01%。本文对椅子进行了数据采集，并将采集到的点云输入到DT-Net模型中，可以看到椅子在全局上的补全显示出了一定的效果，但是在局部上，例如椅子的前腿处，局部细节有进一步提高的空间，后续会对细节补全部分做进一步优化。
3 结束语
本文提出了一种基于DT-Net的激光雷达数据补全方法，将扩散模型与Transformer网络的编码器融合，通过点与点之间的相互作用来捕获全局依赖关系，同时在点云中传播信息以帮助识别局部之间的关联性，既增强了全局特征信息的提取，又有助于更好地理解局部特征信息。然后，将Transformer网络作为生成器与自注意判别器融合。这种博弈过程有助于提高生成点云的质量，同时自注意判别器使得局部信息进一步增强。实验结果表明，与PoinTr方法相比，本文所提方法的平均CD值降低了约1.79%，F-Score值提升了约1.88%。本文的方法不仅保证了点云的全局结构，并且还对局部细节信息有更好的把控，体现出了良好的泛化性和鲁棒性。这项研究对于提升激光雷达感知系统在自动驾驶、机器人导航等领域的应用具有重要意义。
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